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深度学习与图像融合的行人检测算法研究
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摘　要：为解决智能辅助驾驶技术中可见光摄像机受光照和气候影响而导致行人目标识别困
难的问题。通过研究图像融合技术，结合深度卷积神经网络，实现并改进了一种道路行人目标

检测算法。方法是利用多源传感器图像融合技术，采用可见光相机与红外热成像相机融合的

策略，以ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ算法为基础，从改进网络结构、特征融合、优化模型训练等方面展开研
究，对复杂环境下的行人检测与定位跟踪展开研究，提出一种基于图像融合技术和改进的深度

卷积神经网络的道路行人目标检测算法。实验结果表明，该算法对复杂气候环境下行人目标

检测提高了检测效率和准确率，增加了智能辅助驾驶汽车的安全性。
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１　引　言
随着中国经济迅速发展，人口众多和城市交通规

划的不合理性逐步显现，我国的交通状况日益严重。

这导致道路资源日益紧张，交通事故频发。根据资料



数据［１］，我国交通事故的致死率高达２７３％，居全球
之首。同时的调查结果［２］显示，在致死事故中，美国

和欧洲国家的死亡人数主要集中在乘车人员，而在中

国，超过６０％的死亡人数是行人、自行车等交通弱势
群体。因为在中国的道路权益分配中，行人和自行车

的权益受到机动车严重挤压，人车混合出行的模式导

致行人的安全面临严峻挑战。除了各汽车制造商需

要逐步建立行人保护安全开发体系外，利用车辆的智

能辅助驾驶功能可以有效降低交通事故中的死亡人

数［３］。当前，国内外学者主要关注基于两类图像进行

行人检测与跟踪的研究：可见光图像和红外图像。然

而，可见光摄像头难以应对恶劣天气条件下（如黑夜、

弱光、烟雾、雾和蒸汽等）的交通环境。为弥补可见光

摄像头的不足，本文提出在汽车传感器套件中加入红

外热像仪，把可见光图像和红外图像进行融合，图像

融合技术目前也广泛应用于行人目标识别中。将图

像融合技术应用于自动驾驶中，可以提升行人的安全

性，填补视觉盲区，提供更多决策信息，预防事故和碰

撞，同时改善驾驶体验。通过将红外图像的热能分布

与可见光图像的视觉特征相结合，可以在夜间和低光

条件下更精准地检测和跟踪道路上的障碍物，如行

人、车辆等。红外图像与可见光图像的融合提供了更

全面的感知能力，从而提升了自动驾驶系统的安全性

和鲁棒性。

近年来，为了提升行人检测效果，伴随着新算法

的涌现以及硬件的升级，利用深度学习从图像中提

取特征并进行行人目标判断的技术逐渐增多，其中

包括 ＲＣＮＮ［４］、ＹＯＬＯ［５］、ＳＳＤ［６］等几类主流框架。
研究文献表明，可见光图像下的行人检测方法已经

相对成熟，但目前涉及可见光和红外图像的行人检

测方法尚处于初级阶段，需要克服诸多难题。这些

难题主要集中在以下两个方面：（１）受白天和夜间
光照变化的影响，可见光和红外图像融合特征在不

同光照条件下表现出差异性。（２）目前，基于深度
卷积神经网络的行人检测模型常常表现出较高的检

测率，但其效率相对较低，未能同时保障实时性和准

确性，难以满足辅助驾驶实时检测的需求。当前行

人目标检测算法在特定情况下面临着挑战，例如夜

间、低能见度和复杂背景等，这些环境条件的影响可

能导致行人目标检测的准确性下降，因此需要更为

强大的方法来应对上述问题。

２　双模态特征提取与融合
为了克服热成像的局限性，并提高道路目标识

别的准确性和可靠性，可以采用图像融合技术。图

像融合通过将热图像与可见光图像进行融合，结合

它们的优势，从而产生一个融合图像，使得图像中既

包含了热能信息，又保留了可见光的颜色和纹理信

息。因为单一可见光或红外图像分类器在全天候驾

驶环境中无法有效识别在白天和夜间光照环境下存

在差异性的行人特征而导致出现漏检情况，本文在

基于区域生成网络的可见光与红外图像行人目标检

测器的基础上，进行可见光与红外图像双模态特征

融合，以优化深度卷积神经网络分类性能，提高行人

检测准确率。首先采用双模态区域生成网络即双路

深度卷积神经网络分别对可见光图像和红外图像进

行特征提取，提取得到的可见光特征与红外特征通

过级联融合后输入区域生成网络进行特征分类和回

归。双路深度卷积神经网络，均由 ５个卷积层
（Ｃｏｎｖ）和４个池化层（Ｐｏｏｌ）交替堆栈组成。如图１
所示，可见光图像特征提取模块的卷积层从ＣｏｎｖｌＶ
到Ｃｏｎｖ５Ｖ，池化层从 ＰｏｏｌｌＶ到 Ｐｏｏｌ４Ｖ；红外图像
特征提取模块的卷积层从 ＣｏｎｖｌＩ到 Ｃｏｎｖ５Ｉ，池化
层从ＰｏｏｌｌＩ到Ｐｏｏｌ４Ｉ；双模态区域生成网络特征融
合模块采用级联融合层（Ｃｏｎｃａｔ）将可见光特征与红
外特征级联在一起，进过融合卷积层（ＣｏｎｖＦ）进行
融合特征学习后，输出可见光与红外融合特征。

图１　双模态区域生成网络特征提取与融合模块网络结构图
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　　双模态区域生成网络特征提取网络结构采用
ＶＧＧｌ６深度卷积神经网络架构，所有的卷积层采用
３×３卷积核，所有的池化层采用２×２池化核，具体
的参数设计如表１所示。采用 Ｗ和 Ｈ分别表示可
见光图像和长波红外图像的长宽像素值。此处，可

见光和红外图像输入尺寸均 Ｗ×Ｈ×３，特征融合模
块输出的可见光与红外融合特征图尺寸为 Ｗ／１６×
Ｈ／１６×５１２。
３　改进的ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ算法

本文在 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ基础上，针对红外热成像
技术［７］通过四种措施来提升 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ在汽车驾
驶场景下的行人目标检测性能：①设计特征融合网
络，并构建了一种感兴趣候选区域空间金字塔池化

网络，以提高算法在汽车驾驶场景的行人目标检测

性能；②通过聚类算法对训练数据集中真值框的宽
高信息进行聚类，利用聚类结果优化锚设置，挖掘汽

车驾驶场景下的先验知识来提升检测算法的检测效

率；③采用在线案例挖掘技术优化模型训练；④对网
络卷积层中的函数进行改进，并调整训练参数来提

高系统分类性能。

３１　改进网络结构
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ算法中需要先设计特征提取网络，

用于特征提取。针对基本算法中存在的问题主要

是：①候选框选择机器耗时长；②候选框覆盖面广，
重叠区域特征重复计算；③步骤多，过程复杂。原始
ＲＣＮＮ重复使用深层卷积网络在２ｋ个窗口上提取
特征，特征提取非常耗时。我们在这里改进了 ＲＣ
ＮＮ的不足，采用空间金字塔池化网络（图２）中 ＳＰ
ＰＮｅｔ将比较耗时的卷积计算对整幅图像只进行一
次，之后使用ＳＰＰ将窗口特征图池化为一个固定长
度的特征表示。

图２　空间金字塔池化网络
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对于上图中的网络，Ｉｍａｇｅ是输入图像就是候

选区域，Ｃｒｏｐ／ｗａｒｐ就是对候选区域进行提取，然
后将图像 ｒｅｓｉｚｅ到固定的大小。由于网络中加入
这两个操作，使得候选区域会出现扭曲的情况。

因此把固定大小的图像输入到卷积神经网中，尽

可能特征提取，最后在 ＦＣ层得到输出的特征向
量。我们采用同一个卷积神经网，需要保证输入

图像大小必须统一。这里把候选区域的提取安排

在图像输入的下一个环节，根据不同的候选区域

会都采用相同卷积来完成特征提取的过程，导致

重复计算，也是 ＲＣＮＮ网络存在的问题。重新优
化在上图底部，加入 ｓｐｐ层，对于不同尺寸提取不
同维度的特征，它会将每一个卷积层的输出固定

的通过ＳＰＰ层得到一个２１维特征，这个２１维是对
应每个 ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ的，即对每一个通道数（ｃｈａｎ
ｎｅｌ），具体维数值 ２１×ｃ，就是通过 ＳＰＰ层产生固
定的输出，再通过 ＦＣ层计算。
３２　模型训练

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ是两个阶段的检测器，模型训练要
分两个部分：一是训练 ＲＰＮ网络，二是训练后面的
分类网络。为了能够说明模型训练过程，需要明确

提及的两个网络。分别是：ＲＰＮ网络（共享 ｃｏｎｖ层
＋ＲＰＮ特有层）；ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ网络（共享 ｃｏｎｖ层 ＋
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ特有层）。训练的步骤过程如下：

①先用 ＩｍａｇｅＮｅｔ的预训练权重初始化 ＲＰＮ网
络的共享 ｃｏｎｖ层，再训练 ＲＰＮ网络。训练完成，即
更新了共享ｃｏｎｖ层和ＲＰＮ特有层的权重；

②根据训练好的ＲＰＮ网络获取ｐｒｏｐｏｓａｌｓ；
③再使用ＩｍａｇｅＮｅｔ的预训练权重初始化 Ｆａｓｔｅｒ

ＲＣＮＮ网络的贡献 ｃｏｎｖ层，然后训练 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ
网络。随着训练完成，再次更新共享 ｃｏｎｖ层和 Ｆａｓ
ｔｅｒＲＣＮＮ特有层的权重；

④利用步骤③训练好的共享 ｃｏｎｖ层和步骤①
训练好的ＲＰＮ特有层来初始化 ＲＰＮ网络，进行第
二次训练 ＲＰＮ网络。这里固定共享 ｃｏｎｖ层的权
重，保持权重不变，只训练ＲＰＮ特有层的权重；

⑤根据训练好的ＲＰＮ网络获取ｐｒｏｐｏｓａｌｓ；
⑥继续使用步骤③训练好的共享 ｃｏｎｖ层和步

骤③训练好的 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ特有层来初始化 Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ网络，再次训练 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ网络。在这里，
固定ｃｏｎｖ层，只保留ｆｉｎｅｔｕｎｅ特有部分。模型训练
过程如图３所示。
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图３　模型训练步骤过程

Ｆｉｇ３Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇｓｔｅｐｓ

３３　改进函数
在卷积层候选框训练提取网络的时，把锚分为

两类，选中目标的锚标记是正样本（ｐｏｓｉｔｉｖｅ），未选
中目标的锚标记是负样本（ｎｅｇａｔｉｖｅ）。正样本就是
通过锚和真值相交的情况来定义，通过两种方式实

现。对于每个真值，存在两种情况，所有锚与这个真

值要么相交，要么不相交。相交方式中：和这个真值

有最大交并比的那个错误标记为正样本；与这个真

值的交并比在大于０７时，那些锚也标记为正样本。
负样本就是与所有真值的交并比在小于 ０３时的
锚。除了以上，其余的锚无需标记，在整个模型训练

过程中不使用。

根据正负样本的定义，给出 ＲＰＮ损失函数的公
式（１）所示：

Ｌ（｛ｐｉ｝，｛ｔｉ｝）＝
１
Ｎｃｌｓ∑ｉ Ｌｃｌｓ（ｐｉ，ｐ


ｉ）＋λ

１
Ｎｒｅｇ∑ｉ ｐ


ｉＬｒｅｇ（ｔｉ，ｔｉ） （１）

对于以上公式，实际由两部分组成。第一部分

计算分类误差，第二部分计算回归误差。计算分类

误差时，ｐｉ是一个ａｎｃｈｏｒｂｏｘ值为正值的概率，ｐｉ
是ａｎｃｈｏｒｂｏｘ的真实数据，取值为０或１，这里研究
采用二分类ｌｏｇｌｏｓｓ，∑对所有 ａｎｃｈｏｒｂｏｘ的 ｌｏｇｌｏｓｓ
累加求和；计算回归误差时，ｔｉ表示预测的 ａｎｃｈｏｒ

ｂｏｘ位置，ｔｉ表示与ａｎｃｈｏｒｂｏｘ相关的真实数据的

位置，Ｌｒｅｇ实际上是计算 ｔｉ和 ｔｉ的位置差，也被称
为平滑Ｌ１，在对所有的 ａｎｃｈｏｒｂｏｘ计算结果的误差
累加求和时，仅仅计算正值类 ａｎｃｈｏｒｂｏｘ的累加和。
关于系数部分，Ｎｃｌｓ的取值为最小批次中ａｎｃｈｏｒｂｏｘ
的数量，即 Ｎｃｌｓ＝２５６；Ｎｒｅｇ为一张图对应的 ａｎｃｈｏｒ
的数量，数值约等于２４００；为了确保函数两部分ｌｏｓｓ
前的系数最大程度相同，设置λ＝１０。
４　实验结果与分析

为了验证实验效果，本文测试数据库采用２０１９

年８月ＦＬＩＲ公司推出的免费用于算法训练的ＦＬＩＲ
ＴｈｅｒｍａｌＳｔａｒｔｅｒ数据集Ｖ１３。数据是由安装在车上
的ＲＧＢ相机和热成像相机获取的。数据集总共包
含１４４５２张红外图像，其中１０２２８张来自多个短视
频；４２２４张来自一个长为１４４ｓ的视频；数据集图像
包括５种目标分类：行人、狗、机动车、自行车及其他
车辆。该数据集使用 ＭＳＣＯＣＯｌａｂｅｌｖｅｃｔｏｒ进行标
注，提供了带注释的热成像数据集和对应的无注释

ＲＧＢ图像（图４），数据集文件格式包括五种：（１）１４位
ＴＩＦＦ热图像（无 ＡＧＣ）；（２）８位 ＪＰＥＧ热图像（应用
ＡＧＣ），图像中未嵌入边界框；（３）８位ＪＰＥＧ热图像（应
用ＡＧＣ），图像中嵌入边界框便于查看；（４）ＲＧＢ８位
ＪＰＥＧ图像；（５）注释：ＪＳＯＮ（ＭＳＣＯＣＯ格式）。

本文在改进的空间金字塔网络结构中，设计了

６个ａｎｃｈｏｒ来覆盖整个输入的图片，ａｎｃｈｏｒ的长宽
比例设置为［１∶１，１∶２］。通过大量的实验数据得
出，采用这个参数设置算法效果相对最好。实验中，

我们先对红外图像做了预处理，即红外图像和可见

光图像做的融合处理，如图４所示。本文采用的算
法实现道路行人目标识别的效果图，如图５所示。

图４　道路三种图像效果图

Ｆｉｇ４Ｔｈｒｅｅｉｍａｇｅｒｅｎｄｅｒｉｎｇｓｏｆｒｏａｄｓ

图５　行人识别效果图

Ｆｉｇ５Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ

通过算法的设计在 ｐｙｔｈｏｎ程序中的实现，经过
模型训练。我们做出如下分析：①比较２分类和３
分类道路识别：３分类是背景，行人，骑自行车和骑
摩托车的人，通过误差分析，行人和骑车的人经常混
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淆，然后说明了可以把行人和骑车的人合并在一起

的理由，进行了２分类测试，效果显然比三分类好。
②卷积通道调整：在测试识别过程中发现了一些顽
固的反例，这些样本是由灯光反射或车辆灯光系统

造成的。在训练和测试中为了减轻这些反例的影

响，应用均值减去法对样本数据进行预处理。此外，

为防止梯度爆炸，在训练过程中当测试损失率连续

３代不再提高的时候将学习率减半。对比了卷积层
滤波器个数为３０～１８，２５～１５，２０～１２时的２分类
结果。得到个数为２５～１５时２分类结果最佳，测试
准确率９３２２％，训练损失率为１０７％。③使用自
学习ｓｏｆｔｍａｘ分类器微调：准确率由９３２２％上升到
９４４９％，平均识别时间为００７ｍｓ。

本文从ＦＬＩＲＴｈｅｒｍａｌＳｔａｒｔｅｒ数据集中选择用于
测试的实验红外热图像６００张，其中包含行人、机动
车、自行车等交通目标２１０１个，对数据集采用不同
算法进行实验比较，模型检测精度和速度对比如下

表１所示，实验证明，经过图像融合和改进后的模型
分类精度更高，检测速度更快。

表１　不同算法对比结果
Ｔａｂ．１Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

目标检测算法 图像 精度
速度／
（ｆ·ｓ－１）

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ 可见光图像 ０７０２３ ８０

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ 红外图像 ０８０７６ ９０

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ 可见光图像与红外图像融合 ０９０７８ ９８

本文改进ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ 可见光图像与红外图像融合 ０９４４９ １４０

５　结　论
本文在研究典型的深度卷积神经网络算法用于

行人目标检测时，以ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ算法为基础，采用
空间金字塔池化网络、特征融合方式改进了网络中

的函数，有效提高了汽车驾驶场景中应对环境条件

差、目标距离汽车远近的尺度问题带来的目标检测

的准确率、提高了锚点选择框在神经网络中的算法

效率。理论分析和计算机程序实验数据可以说明，

在道路中借助于红外图像，改进后的深度神经网络

在行人检测中提高了有效性。因此，在汽车驾驶场

景应用中，利用本算法可以更有效地检测行人目标。
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